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[R´ esum´ e] Le but de ce papier est de pr´ esenter une vue g´ en´ erale sur les probl` emes ´ econo-
m´ etriques li´ es ` a la mesure de la pauvret´ e. A partir d’une fonction de bien-ˆ etre, on d´ eﬁnit
tout d’abord des mesures d’in´ egalit´ e, puis de pauvret´ e, bas´ ees soit sur des indices, soit sur
la notion de dominance stochastique. Ensuite, le choix des donn´ ees (d´ epense ou revenu,
´ echelles d’´ equivalence, etc...) peut inverser certaines conclusions empiriques quand il s’agit
de comparer les pays entre eux, ou l’´ evolution de la pauvret´ e dans le temps. Le traitement
statistique des donn´ ees d’enquˆ ete met en jeu des outils qui sont simples au d´ ebut (statistiques
d’ordre, estimationdedensit´ es), maisquideviennentvitecomplexesquandils’agitd’estimer
des ´ ecart-types ou plus encore de tester la dominance stochastique. Un certain nombre de
mod` eles explicatifs vont permettre de passer d’une analyse essentiellement descriptive ` a une
explicitation des ressorts de la pauvret´ e au moyen par exemple des r´ egressions quantiles et
des mod` eles dynamiques ` a facteurs. Enﬁn, l’analyse des ph´ enom` enes de pauvret´ e n´ ecessite
l’acc` es ` a des donn´ ees individuelles d’enquˆ ete. Selon les pays, l’acc` es ` a ces donn´ ees est tr` es
in´ egal pour les chercheurs, en particulier pour la France.
Abstract
The aim of this paper is to provide an overview of the econometric problems that are
linked to the measurement of poverty. Starting from a welfare function, we ﬁrst deﬁne
inequality measures and then poverty measures which are based either on indices or on the
notion of stochastic dominance. We then show how the choice data deﬁnitions (income or
consumption spending, equivalence scales, etc...) can modify or invert empirical conclusions
when comparing countries or the time evolution of poverty. The statistical treatment of
surveys data implies the use of instruments that are simple at the beginning (order statistics,
density estimation), but that can become rapidly complex when one has to estimate standard
deviations or even more when one wants to test stochastic dominance. Most of statistical
1GREQAM-CNRS, Centre de la Vieille Charit´ e, 2 rue de la Charit´ e, 13002 Marseille.
Email:lubrano@univmed.fr.
Une premi` ere version de ce texte a ´ et´ e pr´ esent´ ee lors de l’Ecole Th´ ematique CNRS La Pauvret´ e dans les Pays
Riches qui s’est tenue ` a la Baume les Aix en Septembre 2006. La pr´ esente version a b´ en´ eﬁci´ e des pr´ ecieuses
indications de Laurence Bouvard pour la derni` ere section sur l’acc` es aux donn´ ees. Une relecture de ce texte par








































8analysis concerning inequality and poverty is descriptive. Explicative models are needed for
analysing the dynamics of poverty such as dynamic factor models or quantile regressions.
Finally serious empirical analysis of poverty requires the use of survey data such as the UK
Family expenditure survey or the French enquˆ ete sur le budget des familles. The access to
these data set for scientiﬁc researchers is very unequal, in particular in France.
Mots cl´ es : Econom´ etrie, mesures d’in´ egalit´ e, seuil de pauvret´ e, tests statistiques, banques de
donn´ ees.
Keywords: Econometrics, inequality measurement, poverty level, statistical tests, survey data
sets.
JEL Classiﬁcation: C10, C42, D31, D63.
1 Introduction
Comment juger de la pauvret´ e d’un pays, d’une r´ egion, comment comparer la distribution des
revenus de deux populations? Il s’agit tout d’abord de transcrire cette notion au moyen d’un
outil math´ ematique qui la rende mesurable. La base th´ eorique a ´ et´ e jet´ ee dans Kolm (1969) et
dansAtkinson(1970)etAtkinson(1987). Uneaxiomatiquepermetdeconstruiredesfonctionsde
bien-ˆ etred’o` ul’onvaensuitepouvoirtirerdesindicesd’in´ egalit´ e, puisdepauvret´ equandonaura
d´ eﬁni une ligne ou seuil de pauvret´ e. Les indices de pauvret´ e sont en g´ en´ eral des transformations
int´ egrales de la distributions des revenus. La relation entre in´ egalit´ e et pauvret´ e est controvers´ ee
et m´ erite discussion dans un cadre normatif.
Pour autant tous les probl` emes ne sont pas r´ esolus, surtout quand on veut parler de la pau-
vret´ e en Europe. Les donn´ ees statistiques concernent les m´ enages. Ceux-ci ont des composi-
tions diff´ erentes et il faut alors passer par les ´ echelles d’´ equivalence. Consid´ erer les revenus
ou les d´ epenses et ces derni` eres avant ou apr` es les coˆ uts de logement peut avoir une incidence
marqu´ ee sur les r´ esultats. Bref, il faut savoir ce que l’on mesure. Ce sont les premiers probl` emes
statistiques ` a traiter.
Sur la plan de la th´ eorie statistique, la gamme des probl` emes que l’on doit aborder est im-
mense. S’il est relativement facile d’estimer une distribution et les diff´ erents indices d’in´ egalit´ e
et de pauvret´ e, l’estimation des densit´ es est d´ ej` a un peu plus complexe. Ensuite, toutes ces quan-
tit´ es r´ esultent de la r´ ealisation de variables al´ eatoires qui poss` edent bien sˆ ur une moyenne, mais
aussi un ´ ecart-type. Le calcul des ´ ecart-types et des tests de comparaison s’est longtemps heurt´ e
` a des probl` emes conceptuels et bien souvent ces calculs ne peuvent ˆ etre r´ esolus que par une ap-
proche par simulation. Enﬁn, le test de dominance stochastique est de loin le plus complexe ` a








































8L’analyse de la distribution des revenus, de son ´ evolution dans le temps et dans sa structure
poseleprobl` emecrucialdeladispositiondedonn´ eesd’enquˆ etesad´ equates. Ladispositiondeces
donn´ ees se heurte ` a deux questions, ` a savoir la r´ ealisation mat´ erielle de ces enquˆ etes et ensuite
l’acc` es que peuvent y avoir les chercheurs. Les situations sont tr` es in´ egales entre les pays sur ce
plan.
2 Lesfonctionsdebien-ˆ etreetlesindicesd’in´ egalit´ eetdepau-
vret´ e
Les donn´ ees statistiques auxquelles on s’int´ eresse sont des donn´ ees d’enquˆ ete sur les m´ enages.
Ces enquˆ etes portent sur les caract´ eristiques micro-´ economiques des m´ enages. Il s’agit essen-
tiellement de la composition des m´ enages (nombre d’enfants, statut marital du chef de m´ enage,
pr´ esence d’autres adultes), des revenus du m´ enage (salaires, revenus ﬁnanciers et immobiliers,
transferts et impˆ ots) et de la consommation (consommation courante, emprunts, loyers, in-
vestissements). On peut tirer de ces enquˆ etes des indications sur le niveau de vie et son ´ evolution
dans le temps. On va s’int´ eresser ` a la distribution de ces indicateurs parmi les m´ enages en ciblant
les plus pauvres.
Une bonne partie de l’´ econom´ etrie de la pauvret´ e sera consacr´ ee ` a l’estimation de densit´ es,
tant de mani` ere param´ etrique que non-param´ etrique. On devra ensuite comparer ces densit´ es
entre elles soit au moyen d’indices de pauvret´ e ou d’in´ egalit´ e soit au moyen de la dominance
stochastique. Pourquoi s’int´ eresser ` a la queue gauche de la distribution des revenus et donc
porter une attention aux plus pauvres? Il faut expliciter l’aversion qu’une soci´ et´ e peut avoir pour
l’in´ egalit´ e et la pauvret´ e. Atkinson (1970) a formalis´ e ce probl` eme au moyen des fonctions de
bien-ˆ etre. C’est aussi l’approche adopt´ ee par Deaton (1997) dans son chapitre 3.
2.1 Fonction de bien-ˆ etre
On consid` ere que la soci´ et´ e est form´ ee par une collection de n individus et l’on va s’int´ eresser
` a une mesure de bien-ˆ etre pour l’ensemble de ces n ´ el´ ements pris comme une entit´ e. La mesure
se fera ` a partir d’une quantit´ e uni-dimensionnelle que l’on prendra ´ egale soit au revenu, soit ` a la
d´ epense de consommation que l’on va noter xi pour l’individu i. On a donc la premi` ere donn´ ee
de
X = (x1;x2;¢¢¢;xn) (1)
qui repr´ esente la distribution des revenus (ou de toute autre caract´ eristique) au niveau de la pop-
ulation. On d´ eﬁnit ensuite la fonction de bien-ˆ etre comme une fonction ` a n arguments:
W(x) = V (x1;¢¢¢;xn): (2)
Cette fonction a un aspect tr` es normatif et sa construction r´ epond ` a une s´ erie d’axiomes qui








































81. Axiome de Pareto: la fonction est croissante en chacun de ses termes. On peut affaiblir
cet axiome en demandant ` a la fonction d’ˆ etre simplement non-d´ ecroissante en ses termes.
Alors, on peut construire une fonction de bien-ˆ etre qui restera constante si le revenu des
plus riches augmente et ne croˆ ıtra que si le revenu des plus pauvres augmente.
2. Axiome de sym´ etrie ou anonymat: On doit pouvoir intervertir les individus sans que la
valeur de la fonction change. Mais, il existe des probl` emes soulev´ es par la composition des
m´ enages. Les donn´ ees concernent les m´ enages, alors que la notion de bien-ˆ etre s’int´ eresse
aux individus. Il y aura donc une incidence non triviale de la composition des m´ enages
que l’on essayera de gommer au moyen des ´ echelles d’´ equivalence.
3. Principe du transfert: La quasi concavit´ e de la fonction de bien-ˆ etre implique que si l’on
transf` ere d’un riche vers un pauvre, le bien-ˆ etre augmente, ` a condition que le transfert ne
change pas l’ordre du classement des individus. Il s’agit du principe dit de Pigou-Dalton.
4. Autres axiomes: la litt´ erature ´ economique sur la construction des fonctions de bien-ˆ etre
et des indices d’in´ egalit´ e est importante. Certains axiomes se recoupent. On peut chercher
le nombre minimal d’axiomes qui conduise ` a la construction de la fonction de bien-ˆ etre.
On consultera ` a ce propos l’ouvrage de Sen (1997).
La cons´ equence de ces axiomes, c’est qu’une fonction de bien-ˆ etre exprime l’aversion d’une
soci´ et´ e pour l’in´ egalit´ e et que cette fonction sera maximale quand tous les m´ enages auront
le mˆ eme revenu. Tout un courant de la litt´ erature s’int´ eresse ` a la mesure de l’aversion pour
l’in´ egalit´ e, voirenparticulierCarlsson, Daruvala, andJohansson-Stenman(2005)etlesr´ ef´ erences
cit´ ees dans ce papier.
2.2 In´ egalit´ e et bien-ˆ etre social
On veut passer de la fonction de bien-ˆ etre ` a des mesures d’in´ egalit´ e. On va supposer que la
fonction est homog` ene de degr´ e 1 ce qui permet de mettre en facteur le revenu moyen
W(x) = ¹V (x1=¹;¢¢¢;xn=¹): (3)
On va ensuite normaliser V (:) de telle sorte que V (1;¢¢¢;1) = 1, ce qui fait que le bien-ˆ etre ne
peut ˆ etre sup´ erieur ` a ¹. On peut alors factoriser la fonction de bien-ˆ etre en
W(x) = ¹(1 ¡ I) (4)
o` u ¹I repr´ esente le coˆ ut de l’in´ egalit´ e. Alors I devient une mesure d’in´ egalit´ e. Remarquons
que le bien-ˆ etre augmente quand ¹ croit, ce qui fait que l’on peut avoir dans le mˆ eme temps
une croissance du bien-ˆ etre et une croissance des in´ egalit´ es. On rediscutera de la forme de cette








































82.3 Mesures d’in´ egalit´ e
La prise en compte d’une fonction de bien-ˆ etre pour d´ eﬁnir un indice d’in´ egalit´ e s’illustre au











o` u ² est le param` etre d’aversion ` a l’in´ egalit´ e. On utilise en g´ en´ eral pour ² des valeurs comprises







Pour ² ! 1, on tombe sur une mesure Rawlsienne, Rawls (1972), o` u seul le sort du plus
pauvre importe ` a la soci´ et´ e. La mesure d’in´ egalit´ e que l’on d´ eduit de cette fonction de bien-ˆ etre
particuli` ere s’´ ecrit:










La litt´ erature a propos´ e toute une s´ erie d’indices d’in´ egalit´ e dont on trouvera des exemples
dans le chapitre ´ ecrit par Patrick Moyes dans ce livre. Dans la mesure o` u ces indices respectent
le principe des transferts, on peut les poser comme un point de d´ epart et effectuer la d´ emarche
inversequiconsiste ` aremonter ` aunefonctiondebien-ˆ etreaumoyendelaformule W = ¹(1¡I).
L’indice d’in´ egalit´ e le plus courant est l’indice de Gini. Il est bas´ e sur la moyenne de toutes les
paires distinctes de diff´ erences de revenu prises en valeur absolue. Il y a n(n ¡ 1)=2 paires








jxi ¡ xjj: (8)
Cet indice est ` a valeur dans [0,1]. Il vaut 1 quand un individu a tout et les autres rien. La fonction
de bien-ˆ etre qui est associ´ ee ` a l’indice de Gini est celle qui pond` ere les observations par leur rang.
C’est le plus pauvre qui recevra le poids le plus important. On peut g´ en´ eraliser cette fonction en
W = ¹(1 ¡ IG)
¾ (9)
pour ¾ entre 0 et 1.
Supposons maintenant que l’on connaisse la distribution cumul´ ee des revenus que l’on va
appeler F. On peut d´ eﬁnir l’indice de Gini ` a partir de la donn´ ee de F au moyen du calcul








Ce type de calcul int´ egral a ´ et´ e popularis´ e par Atkinson (1970). Pour certaines distributions








































8est caract´ eris´ ee par deux param` etres, un param` etre d’´ echelle ¯ et un param` etre de forme ®. Le







o` u ¡(:) est la fonction math´ ematique Gamma. Pour la Weibull, on obtiendrait
IG = 1 ¡ (1=2)
1=®: (12)
Quand on aura estim´ e les param` etres de F ` a partir des n observations, alors on pourra en d´ eduire
directement la valeur de l’indice de Gini.
On peut construire une classe d’indices d’in´ egalit´ e ` a partir de la fonction de bien-ˆ etre d’une
autre fac ¸on qui est plus habituelle. Partons de la fonction W et de la distribution de revenu
X = x1;¢¢¢;xn. W(X) prend une certaine valeur. On va chercher le revenu ´ equivalent » qui,
distribu´ e de mani` ere uniforme v´ eriﬁe W(») = W(X). Si le principe des transferts s’applique,
alors on aura toujours » · ¹. On peut donc choisir comme indice d’in´ egalit´ e la mesure




On peut ` a ce moment l` a requ´ erir deux axiomes alternatifs d’ind´ ependance par rapport ` a l’´ echelle
pour construire la fonction »(x) qui donne la valeur de » en fonction de la distribution de X.
Soit on choisit que W(x1;¢¢¢;xn) = W(¸x1;¢¢¢;¸xn), alors la fonction »(x) prendra la forme












Soit on choisit une autre forme d’axiome d’ind´ ependance par rapport ` a l’´ echelle qui dit que













avec ® > 0.
2.4 De l’in´ egalit´ e ` a la pauvret´ e
L’examendelaformedelafonctiondebien-ˆ etre(4)permetdevoirquelacroissance ´ economique,
c’est ` a dire l’augmentation conjointe de ¹ et de W peut s’accompagner d’une augmentation des
in´ egalit´ es: certains vont s’enrichir plus vite que les autres. C’est ce que l’on a constat´ e par ex-
emple au Royaume Uni pendant la p´ eriode Thatcher. Atkinson (2003) montre comment dans les








































8a concern´ e les groupes moyens et surtout les groupes les plus riches. Malgr´ e cela la mesure du
bien-ˆ etre a augment´ e.
La pauvret´ e est ressentie comme un ´ echec et cela justiﬁe que l’on s’y int´ eresse plus partic-
uli` erement. La fonction de bien-ˆ etre transforme une distribution compl` ete en un nombre perme-
ttant d’analyser les effets de mesures de politique ´ economique sur l’ensemble de la distribution
des revenus. Si l’on veut concentrer son attention sur les plus pauvres, on va s’int´ eresser plus
particuli` erement ` a une partie de la distribution des revenus, celle qui concerne les plus pauvres,
ne serait-ce que pour les compter. On va donc passer de l’analyse des in´ egalit´ es ` a l’analyse de la
pauvret´ e en concentrant son attention sur la queue gauche de la distribution des revenus.
Pour concenter son attention sur les plus pauvres, il faut d´ eﬁnir ce que l’on appelle une ligne
de pauvret´ e, c’est ` a dire un seuil en dec ¸` a duquel une personne (ou un m´ enage) sera consid´ er´ e
comme pauvre et au del` a duquel il basculera dans la cat´ egorie des non-pauvres. On mesure
combien ce qu’un tel seuil a d’arbitraire. On peut le d´ eﬁnir de deux fac ¸ons
1. un seuil de pauvret´ e absolu se d´ eﬁnit par rapport ` a un niveau minimum de subsistance. Le
gouvernement indien par exemple a d´ eﬁni un nombre minimum de calories n´ ecessaires en
ville et qui est diff´ erent de celui n´ ecessaire ` a la campagne. En passant par un indice de
prix, il arrive ` a un seuil mon´ etaire de pauvret´ e en ville et ` a la campagne. Sur la mˆ eme
base alimentaire, le gouvernement am´ ericain a d´ eﬁni un seuil absolu de pauvret´ e, mais en
divisant celui-ci par la part de la nourriture dans le budget d’un m´ enage moyen. Le RMI
(revenu minimum d’insertion) peut ´ egalement se situer dans ce cadre.
2. Dans les pays d´ evelopp´ es et plus particuli` erement au sein de l’Union Europ´ eenne, on
pr´ ef` ere d´ eﬁnir un seuil relatif de pauvret´ e. L’Union Europ´ eenne a lanc´ e un programme
de mesure de la pauvret´ e o` u le seuil de pauvret´ e y est d´ eﬁni par rapport ` a la moyenne
ou la m´ ediane de la distribution des revenus. Sera consid´ er´ e comme pauvre tout individu
touchant un revenu inf´ erieur ` a 50% ou 60% de la moyenne des revenus de son pays. Il
s’agit alors de pauvret´ e relative, ce qui nous rapproche de la notion de pauvret´ e ressentie.
2.5 Les indices de pauvret´ e
Il existe toute une s´ erie d’indices de pauvret´ e. Mais d’une certaine fac ¸on les indices les plus
simples ` a comprendre et ` a manipuler sont les indices lin´ eaires de Foster, Greer, and Thorbecke
(1984). Ces indices sont bas´ es sur des moyennes partielles construites ` a partir de la distribution
des revenus. Si F(:) est la distribution des revenus et z le seuil de pauvret´ e, alors pour un ®








En faisant varier le param` etre ® entre 0 et 2, on retrouve un certain nombre des mesures clas-
siques de pauvret´ e.













































8Il s’agit d’une premi` ere mesure, int´ eressante en soi, elle permet de connaˆ ıtre le nombre de pau-
vres en multipliant simplement P0 par la taille de la population. Toutefois cette mesure est
insufﬁsante car elle ne distingue pas entre les pauvres et ne tient pas compte de leur niveau de
pauvret´ e, c’est ` a dire qu’elle ne distingue pas entre les individus qui sont pr` es de la ligne de
pauvret´ e et ceux qui en sont loin.
Avec ® = 1, on tombe sur une mesure faisant intervenir le d´ eﬁcit de pauvret´ e ou poverty gap




(1 ¡ x=z)f(x)dx: (18)
Cet indice respecte le principe de transfert ` a l’inverse de la mesure de comptage P0 qui ne le
respecte pas. Cet indice est continu alors que le head count ne l’est pas. Mais il est insensible ` a
certains types de transferts entre les pauvres.






mais qui n’est pas tr` es souvent employ´ ee. Atkinson (1987) examine simplement les propri´ et´ es
d’une g´ en´ eralisation des deux premiers indices et leur relation avec la dominance stochastique
restreinte, notion que l’on explicitera plus bas.
L’indice de Foster, Greer, and Thorbecke (1984) r´ epond ` a la propri´ et´ e de d´ ecomposabilit´ e
car il a une structure lin´ eaire. Consid´ erons par exemple une partition de la population entre
urbain et rural. Si X repr´ esente l’ensemble des revenus, la partition de X se d´ eﬁnira comme
















® + (1 ¡ p)P R
® :
(20)
Une autre classe d’indices de pauvret´ e a ´ et´ e propos´ ee ` a la suite de Sen (1976) pour tenir
compte de l’in´ egalit´ e entre les pauvres. L’indice original de Sen, PS, combine une mesure de
headcount P0, une mesure du poverty gap, zP0IP =
R z
0 (z ¡ x))f(x)dx et un indice de Gini GP
calcul´ e sur le segment x < z. Cet indice se note
PS = P0(IP + (1 ¡ IP)GP) = P0
µ




















































8Quand il n’y a pas d’in´ egalit´ e entre les pauvres (GP = 0), alors PS = P1. Quand l’in´ egalit´ e
devient extrˆ eme (GP = 1), on retombe sur la mesure de headcount, ce que traduit bien la factori-
sation
PS = P0GP + P1(1 ¡ GP): (22)
Maistoutcommel’indicedeGini, cetindicen’estpasd´ ecomposable. Ilviole ´ egalementl’axiome
de transfert et de plus n’est pas continu. Shorrocks (1995) a propos´ e une modiﬁcation de cet in-
dice appel´ e aussi l’indice de Sen-Schorrocks-Thon qui r´ esoud une partie de ces difﬁcult´ es. Cet
indice s’´ ecrit par analogie avec l’indice de Sen comme
PSST = (2 ¡ P0)P0IP + P
2
0(1 ¡ IP)GP:
2.6 Pauvret´ e et in´ egalit´ e
La formulation initiale de la fonction de bien-ˆ etre (4) implique qu’une augmentation du bien-
ˆ etre peut tout ` a fait s’accompagner d’un accroissement des in´ egalit´ es. Comment inclure dans
cette d´ ecomposition une attention plus particuli` ere ` a la pauvret´ e? En d’autres termes, quelle
forme doit-on consid´ erer pour W(x) si l’on veut maximiser le bien-ˆ etre tout en insistant sur la
pauvret´ e. Atkinson (1987) traite de cette question dans la section 3 de son papier en distinguant
quatre options possibles.
La premi` ere option consiste ` a ne pas se soucier particuli` erement de la pauvret´ e. On va sim-
plement maximiser
W(x) = ¹(1 ¡ I); (23)
o` u I est un indice d’in´ egalit´ e et ¹I mesure le coˆ ut de l’in´ egalit´ e. Si l’on a choisi de mani` ere
ad´ equate la fonction de bien-ˆ etre, on peut d´ ecomposer cet indice en distinguant le groupe des
pauvres du reste de la population. On pourra donc mesurer l’´ evolution de la pauvret´ e sans avoir
la r´ eduction de la pauvret´ e comme objectif principal.
Dans une deuxi` eme option, on va chercher ` a introduire un coˆ ut prioritaire pour la pauvret´ e
CP = ¹P et laissant un rˆ ole secondaire au coˆ ut de l’in´ egalit´ e. Ceci peut se faire en adoptant une
fonction de bien-ˆ etre du type
W(x) = ¹ ¡ ¹P ¡ ¹I: (24)
Atkinson (1987) indique que dans ce cas il est logique d’utiliser une mesure de comptage pour
P et une mesure satisfaisant le principe de transfert pour I.
La troisi` eme option consiste ` a se focaliser uniquement sur la pauvret´ e. La fonction de bien-
ˆ etre ` a maximiser sera alors de la forme
W(x) = ¹ ¡ ¹P: (25)
Enﬁn la derni` ere option consiste ` a utiliser un arbitrage entre in´ egalit´ e et pauvret´ e. On aura
toujours la fonction de bien-ˆ etre donn´ ee en (24)








































8Mais cette fois-ci des consid´ erations de justice vont conduire ` a utiliser pour I un indice de Gini
calcul´ e sur toute la population et pour P un indice de pauvret´ e de Sen (1976) modiﬁ´ e.
Ces consid´ erations montrent que la construction de la fonction de bien-ˆ etre peut ˆ etre rela-
tivement complexe quant ` a ses propri´ et´ es et ` a la fac ¸on dont sont agr´ eg´ es les individus. La forme
simple (4) ´ etait peut-ˆ etre un peu trop simple.
2.7 La dominance stochastique
Les indices de pauvret´ e reposent sur la d´ eﬁnition d’une ligne de pauvret´ e et celle-ci a un car-
act` ere arbitraire. On est donc en droit de se poser la question de la robustesse des indices par
rapport ` a la d´ eﬁnition retenue pour le niveau de pauvret´ e z. On voudrait avoir une mesure qui
puisse permettre de porter des jugements soit pour tout z, soit pour z variant dans une certaine
fourchette. On passe alors aux notions de dominance stochastique et de dominance stochastique
restreinte.
La dominance stochastique est une notion math´ ematique qui permet de comparer des dis-
tributions entre elles. Elle vient de la th´ eorie des probabilit´ es (Blackwell 1953), a ´ et´ e utilis´ ee
pour r´ esoudre les probl` emes de d´ ecision dans l’incertain (Hanoch et Levy 1969), puis en ﬁnance
pour caract´ eriser des choix de portefeuille (Fishburn 1977) et enﬁn par Atkinson (1970) pour
comparer des fonctions de bien-ˆ etre.
Nous avons opt´ e le plus souvent jusqu’` a pr´ esent pour une pr´ esentation discr` ete, c’est ` a dire
quel’onaconsid´ er´ elesindividusetlesm´ enagesdemani` ereisol´ eeetutilis´ edessommesdiscr` etes
pour calculer les indices en supposant que la population ´ etait ﬁnie. Mˆ eme si l’on a parfois utilis´ e
la pr´ esentation continue d’Atkinson (1970) qui suppose une population inﬁnie. La notion de
dominance stochastique est une notion qui, dans la plupart des cas, fait intervenir des distribu-
tions continues. On va comparer deux distributions continues de revenu F(x) et G(x) et dire
quelle est la plus d´ esirable dans un sens que nous allons pr´ eciser. On distinguera diff´ erents or-
dres de dominance, un deux ou trois.
La notion de dominance la plus imm´ ediate est la dominance stochastique ` a l’ordre 1. Elle
vise ` a comparer directement deux distributions point par point:
Deﬁnition 1 Ladistributiondeprobabilit´ eF dominestochastiquementladistributionG ` al’ordre
un si et seulement si
F(x) ¡ G(x) · 0 8x 2 [0;+1[: (27)
Cette d´ eﬁnition signiﬁe que la probabilit´ e d’obtenir x n’est pas plus grande avec F qu’avec G,
quelle que soit la valeur de x. Mais d` es que les distributions se croisent, cette d´ eﬁnition ne peut
plus s’appliquer. On doit alors passer ` a la dominance d’ordre deux qui va comparer les surfaces
sous les distributions de probabilit´ e.
Deﬁnition 2 Ladistributiondeprobabilit´ eF dominestochastiquementladistributionG ` al’ordre
deux si et seulement si
Z x
0




























































Cette derni` ere ´ ecriture est particuli` erement instructive dans la mesure o` u elle permet de faire le
lien entre la dominance stochastique et les indices de pauvret´ e de Foster, Greer, and Thorbecke
(1984). En effet si l’on ﬁxe x ´ egal ` a z le seuil de pauvret´ e, on se rend compte qu’il y a identit´ e
entre les fonctions de dominance Fs(z) et Ps¡1(z) ` a un facteur multiplicatif pr` es qui ne d´ epend
que de s. La dominance stochastique correspond donc ` a la g´ en´ eralisation de ces indices quand on
fait varier le seuil de pauvret´ e sur tout le segment [0;+1[. C’est le point de vue que d´ eveloppe
Atkinson (1987). Notons au passage la notion de poverty deﬁcit curve qui est la courbe obtenue
en faisant varier z dans zP1(z).
Le lien avec les indices de pauvret´ e est encore plus apparent si l’on passe ` a une notion de
dominance restreinte en ne consid´ erant plus les in´ egalit´ es pour tout x, mais pour un intervalle







s¡1f(t)dt 8z 2 [z¤;z
¤]
Cette ´ ecriture permet de comparer deux distributions de revenu en faisant varier le seuil de pau-
vret´ e entre deux bornes. On aura donc une mesure de comparaison plus robuste. Si on appelle
z ¡ x le poverty gap, c’est ` a dire la diff´ erence entre l’observation du revenu x et un seuil de
pauvret´ e z, alors pour s = 1, on compte les pauvres, pour s = 2, on mesure la moyenne du
poverty gap et pour s = 3, on s’int´ eresse ` a sa dispersion pour un intervalle donn´ e a priori.
3 La mesure de la pauvret´ e en Europe
En 1990, Antony Atkinson a donn´ e la Yrj¨ o Jahnsson lecture sur le th` eme La Pauvret´ e en Europe.
Sa premi` ere lec ¸on ´ etait consacr´ ee ` a la mesure de la pauvret´ e. Les donn´ ees datent un peu main-
tenant, mais restent d’actualit´ e pour leur aspect m´ ethodologique. Atkinson relate des recherches
men´ ees sous l’´ egide de l’Union Europ´ eenne et de son programme de lutte contre la pauvret´ e.
L’union Europ´ eenne estimait ` a 50 million le nombre de pauvres en 1990 dans l’Union en se
basant sur des enquˆ etes sur les budgets familiaux.
Deﬁnition 3 L’UE d´ eﬁnit comme pauvre toute personne vivant avec moins de 50% de la d´ epense








































8Table 1: La pauvret´ e dans l’UE
(chiffres de 1988 extraits de Atkinson 1998)




Gr` ece 1.8 18.7
Espagne 6.5 16.9
Irlande 0.5 15.7
Royaume Uni 8.4 14.8
France 8.2 14.7
Luxembourg 0.041 11.1
Allemagne de l’Ouest 6.6 10.9
Belgique 0.7 7.4
Pays Bas 0.7 4.8
Danemark 0.2 3.9
Total 49.0 15.0
L’application de cette d´ eﬁnition donnait en 1994 le classement suivant rapport´ e dans la Table 1.
La pauvret´ e semble localis´ ee dans les pays du sud, mais les 2/3 de ces 50 millions se situent en
France, Allemagne, Italie et Royaume Uni. L’analyse de ces chiffres pose un certain nombre de
probl` emes que l’on va maintenant d´ etailler avec Atkinson (1998).
3.1 Comparaison entre la France et la Grande Bretagne
Dans le tableau pr´ ec´ edent dress´ e pour le compte de l’UE, la France et le Royaume Uni sont
tr` es semblables. Pourtant quand on prend des ´ etudes nationales (effectu´ ees dans chacun de
ces deux pays), on peut trouver des chiffres tr` es diff´ erents, mˆ eme s’ils semblent bas´ es sur la
mˆ eme d´ eﬁnition apparente du seuil de pauvret´ e. On va comparer les r´ esultats obtenus ` a partir de
l’enquˆ ete sur le budget des familles (France) et le Family expenditure survey (UK). Ces ´ etudes
prennent le revenu comme base de d´ epart et non la d´ epense comme cela est fait dans le premier
tableau. Selon ces ´ etudes, on arrive ` a 9.6% de pauvres pour la France et 4.1% pour le UK. On
est donc loin des chiffres du premier tableau. Mais on peut retrouver les chiffres initiaux en
effectuant les glissements suivants:
1. Onpeutchoisirlam´ edianeoulamoyennepourmesurerlatendancecentrale. Lesdeuxsont
identiques si la distribution est sym´ etrique. Mais les deux distributions sont tr` es diff´ erentes
entre les deux pays quant ` a l’asym´ etrie.
2. On doit calculer le revenu moyen de chaque individu alors que l’on n’observe que les
m´ enages. Comment pond´ erer chaque m´ enage? Par un, par le nombre de ses membres ou








































83. Il faut ensuite choisir une ´ echelle d’´ equivalence. L’´ echelle de l’OCDE vaut 1, 0.7, 0.5.
Celle utilis´ ee au Royaume Uni est plus complexe car elle tient compte de l’age des enfants.
4. Enﬁn, on peut prendre le revenu avant ou apr` es le coˆ ut du logement. Au Royaume Uni, ce
coˆ ut varie tr` es fort car les taux d’int´ erˆ et sont variables et donc les d´ epenses de logement ne
r´ esultent pas d’une d´ ecision des m´ enages, mais sont pour une bonne part exog` enes.
On voit donc qu’en adoptant des choix particuliers de mesure on peut faire dire des choses
tr` es diff´ erentes ` a la simple d´ eﬁnition 50% en dessous du revenu moyen.
3.2 Pauvret´ e absolue ou pauvret´ e relative
Quand on veut mesurer l’´ evolution de la pauvret´ e dans le temps, que faut-il choisir comme seuil
de pauvret´ e: un seuil absolu ou un seuil relatif? On a vu comment d´ eﬁnir un seuil relatif. Si
le revenu moyen du pays augmente, le seuil relatif va augmenter avec lui. Par contre si l’on
choisi un seuil ﬁxe ` a partir d’un panier de biens pr´ ed´ eﬁni, ce seuil ne va ˆ etre ajust´ e dans le temps
que pour l’inﬂation. Mais on ne tiendra pas compte de l’´ evolution des besoins et des d´ esirs. En
Italie, la pauvret´ e a diminu´ e de 1980 ` a 1990 passant de 8.3% ` a 3.4% si l’on prend un seuil de
pauvret´ e ﬁxe (pouvoir d’achat), mais elle a augment´ e sensiblement passant de 8.3% ` a 10.2% en
prenant un seuil de pauvret´ e relatif. Au Royaume Uni, la pauvret´ e a beaucoup plus augment´ e en
consid´ erant un seuil relatif qu’un seuil ﬁxe de pouvoir d’achat.
Un seuil ﬁxe a une logique de pouvoir d’achat. Un seuil relatif repose sur une logique de
capacit´ e de participation ` a la vie sociale. Il s’agit l` a de pauvret´ e ressentie. Ce n’est pas la mˆ eme
chose de simplement manger ` a sa faim en Afrique et en Europe.
Enﬁn, faut-il consid´ erer un seuil unique pour tous les pays de l’Union? Pour le moment ce
seuil a ´ et´ e calcul´ e pays par pays. Mais on esp` ere du fonctionnement de l’Union une convergence
entre les pays, comme l’on peut esp´ erer une convergence entre les r´ egions d’un mˆ eme pays. Il
faudrait alors calculer le seuil de pauvret´ e par rapport ` a la moyenne des revenus de l’Union. D’ici
l` a, on pourrait d´ ecider d’une moyenne pond´ er´ ee pour le revenu moyen de r´ ef´ erence





o` u µ est le param` etre de pond´ eration que l’on doit ﬁxer a priori.
3.3 Revenu ou d´ epense
Tous les pays m` enent des enquˆ etes sur les budgets des m´ enages, mais ceux-ci contiennent des
informations variables sur les revenus. On s’accorde souvent ` a dire que la qualit´ e des donn´ ees
portant sur la d´ epense est meilleure que celle des donn´ ees de revenus qui sont souvent sous
´ evalu´ es.
Sur le plan th´ eorique, une approche de pouvoir d’achat (ligne ﬁxe) voudrait que l’on se base
sur la consommation. Tandis qu’une approche en terme de droits minimaux ou de capacit´ e
voudrait que l’on se base sur les revenus. Mais bien souvent, le choix s’op` ere seulement en








































8Ces choix ont une incidence sur la mesure de l’´ evolution de la pauvret´ e et sur la composition
de la population des pauvres. L’UE a choisi de passer du revenu ` a la d´ epense, alors que le
Royaume Uni a choisi de passer de la d´ epense au revenu, donc le choix inverse.
3.4 Famille ou m´ enage
Au Royaume Uni, on est pass´ e de la famille au m´ enage. Cela a une incidence sur les mesure de
pauvret´ e car le m´ enage est plus important que la famille. Il peut contenir plusieurs adultes, par
exemple les enfants majeurs au chˆ omage ou pas. Il y a donc agr´ egation de plusieurs revenus.
Ceci a permis de faire passer la population avec un revenu inf´ erieur ` a 50% de la moyenne de
11.1% ` a 8.1% en 1989. Plus g´ en´ eralement le coefﬁcient de Gini sur la population totale est pass´ e
de 0.285 ` a 0.261. L’agr´ egation masque donc certains aspects de la pauvret´ e. Il faut d´ esagr´ eger
les donn´ ees pour ´ etudier la pauvret´ e en d´ etail. Par exemple, si l’on s’int´ eresse ` a la pauvret´ e des
femmes, il faut regarder ce qui se passe ` a l’int´ erieur du m´ enage.
3.5 Les ´ echelles d’´ equivalence
On observe des donn´ ees sur des m´ enages qui ont des compositions diff´ erentes. Comment tenir
compte de ces tailles diff´ erentes et surtout comment passer du bien-ˆ etre du m´ enage au bien-ˆ etre
individuel? Les ´ echelles d’´ equivalence permettent de passer de l’unit´ e d’un m´ enage ` a celui d’un
adulte ´ equivalent. Si xi est le revenu du m´ enage, le revenu de l’adulte ´ equivalent va ˆ etre obtenu




o` u pi peut ˆ etre calcul´ e de diff´ erentes fac ¸ons. On peut prendre pi = ni o` u ni est le nombre total
de personnes dans le m´ enage. Mais en g´ en´ eral, on va accorder un poids inf´ erieur aux enfants par
exemple. Le syst` eme ﬁscal franc ¸ais retient 1, 1, 0.5, 0.5 et 1 ` a partir du troisi` eme enfant, ce qui
signiﬁe que chaque adulte compte pour une part, les deux premiers enfants pour une demi part,
mais le troisi` eme enfant pour une part enti` ere. L’´ echelle OCDE donne 0.7 aux adultes non chef




avec s < 1. Ce param` etre permet de r´ esumer l’´ elasticit´ e de pi ` a la taille du m´ enage. Selon les
´ echelles subjectives prises, ce param` etre peut varier entre 0.3 et 0.7. Ce choix de s permet de
moduler la r´ epartition des coˆ uts ` a l’int´ erieur d’un m´ enage. Si les coˆ uts ﬁxes sont importants, on
pourra prendre un s faible. Dans le cas contraire, le poids relatif d’une personne suppl´ ementaire
sera plus fort et alors un s plus grand se justiﬁe.
En reprenant sa comparaison entre France et Royaume Uni, Atkinson montre qu’en faisant
varier s on peut inverser le ranking entre des deux pays. Avec s < 0:55, le Royaume Uni a plus
de pauvres. Avec s > 0:55, c’est la France qui a le plus de pauvres. En changeant la valeur de s,
on change la composition de la population des pauvres. Avec s = 0, la majorit´ e des pauvres se
trouve dans les petits m´ enages. Avec s grand, ce sont les familles nombreuses qui constituent le








































83.6 L’utilisation de la dominance stochastique
On a pr´ esent´ e jusqu’ici dans cette section des mesures ponctuelles de pauvret´ e. Le Tableau 1
fournit des indications sur la valeur de P0 quand z = ¹i=2. On peut maintenant montrer que
les comparaisons tant internationales que temporelles peuvent ˆ etre diff´ erentes si l’on change la
valeur de z. Au lieu de consid´ erer un simple indice P0 comme un nombre ﬁxe, on va consid´ erer
P0 comme une fonction de z avec z variant ` a l’int´ erieur d’un intervalle ﬁx´ e ` a l’avance. Pour
r´ ealiser une comparaison entre deux situations, on devra alors comparer non plus deux points,
mais deux courbes. C’est la notion de dominance stochastique restreinte telle qu’illustr´ ee dans
Atkinson(1987). Ainsi, Atkinson(1987)montrequelapauvret´ eauxUSAaaugment´ eentre1974
et 1982 car la courbe de 1974 est bien en dessous de celle de 1982 pour z 2 [0:50zo;1:50zo] si
zo est le seuil de pauvret´ e ofﬁciel am´ ericain. Par contre entre 1979 et 1982, les deux courbes se
croisent, ce qui fait qu’il n’est pas possible de conclure dans un sens ou dans l’autre, du moins
` a l’ordre un. Dans ce cas pr´ ecis l’adoption d’un seuil ﬁxe de pauvret´ e aurait conduit ` a une con-
clusion dans un sens ou dans l’autre, sans rendre compte de l’ambiguit´ e de la situation. Mais si
l’on avait examin´ e les courbes de dominance ` a l’ordre deux, on aurait pu lever l’ambigu¨ ıt´ e, car
la dominance ` a l’ordre deux est un crit` ere moins exigeant que la dominance ` a l’ordre un. Ex-
aminons maintenant les donn´ ees britanniques avec Atkinson (1998). Sa Figure 1.8 montre que
la courbe de dominance de 1979 est toujours inf´ erieure ` a celle de 1994 pour z 2 [0:40¹;0:60¹].
Donc pour cet intervalle, il y a dominance stochastique ` a l’ordre 1, ce qui est un r´ esultat relative-
ment robuste quant ` a la valeur du seuil de pauvret´ e consid´ er´ e.
4 Les probl` emes de statistique math´ ematique
Les divers r´ esultats pr´ esent´ es dans la section pr´ ec´ edente d´ emontrent d´ ej` a qu’il est difﬁcile d’ob-
tenir un r´ esultat unique quant ` a la quantiﬁcation de la pauvret´ e. Des choix de mesure diff´ erents,
des d´ eﬁnitions diff´ erentes conduisent ` a des r´ esultats souvent oppos´ es dans les comparaisons tant
internationales que temporelles. Pourtant, l’approche suivie par la plupart des ´ economistes et
non des moindres, ignore le fait que les donn´ ees que l’on traite proviennent de la r´ ealisation de
variables al´ eatoires. Quand on compare deux indices de Gini ou deux indices de pauvret´ e, il faut
imp´ erativement se poser la question de savoir s’il sont statistiquement diff´ erents. Ce qui veut
dire que leur diff´ erence constat´ ee, si elle n’est pas tr` es importante, peut simplement ˆ etre due ` a la
r´ ealisation particuli` ere d’une variable al´ eatoire et qu’un autre tirage aurait conduit ` a des r´ esultats
l´ eg´ erement diff´ erents. Nous allons dans cette section d´ etailler une s´ erie de questions qui ont trait
` a la pratique statistique de l’inf´ erence et des tests.
4.1 L’utilisation des statistiques d’ordre
Les premi` eres techniques d’estimation que l’on va pr´ esenter ici sont relativement simples. Elles
reposent sur le fait que l’on puisse ordonner les observations et donc calculer ce que l’on appelle








































8croissant et que l’on note ce classement
x(1) · x(2) · ¢¢¢ · x(n): (31)
x(1) repr´ esente la plus petite observation et x(n) la plus grande. Il devient facile dans ce cadre
d’estimer de fac ¸on naturelle une distribution et ses quantiles. En effet, un distribution se d´ eﬁnit
comme F(x) = Prob(X < x). Elle peut s’approximer au moyen de
Prob(X · x(i)) ' i=n (32)
quand on dispose de sufﬁsamment d’observations. Le premier d´ ecile de cette distribution corre-
spond ` a la valeur x0:10 telle que Prob(X · x0:10) = 0:10. Il sufﬁra alors de trouver l’observation
dont le rang i correspondra ` a peu pr` es ` a i=n = 0:10 dans la suite ordonn´ ee des X. D’une mani` ere
g´ en´ erale, si l’on note Q(p) le quantile d’ordre p, celui-ci s’estime comme
Q(p) = x(s) s ¡ 1 · np · s: (33)
L’estimation des quantiles permet par exemple de calculer une mesure de dispersion qui est
l’´ ecart interd´ ecile (x0:90 ¡ x0:10)=x0:50.
A partir de ces mˆ emes statistiques d’ordre, on peut d´ eﬁnir un estimateur pour la courbe de
Lorenz g´ en´ eralis´ ee en trac ¸ant






On a utilis´ e ici les sommes partielles des statistiques d’ordre. La courbe de Lorenz s’obtient en
normalisant par la moyenne. Enﬁn, on peut estimer le coefﬁcient de Gini au moyen d’une simple
somme et non d’une double somme comme dans la d´ eﬁnition originale (8):
^ IG =
2


















o` u q correspond au rang de z dans la distribution de X.
4.2 L’estimation des densit´ es
Le graphique d’une distribution est par nature une courbe relativement lisse pour laquelle on
peut se contenter d’une approche simpliﬁ´ ee. Par contre avec les densit´ es, on passe de la notion
de probabilit´ e cumul´ ee Prob(X · x) ` a la notion de probabilit´ e d’un intervalle, par exemple
Prob(x(i¡1) < X < x(i)). Le graphique cherch´ e ne sera donc plus liss´ e par l’augmentation du
nombre des observations. On devra le lisser de mani` ere artiﬁcielle en utilisant un estimateur








































8d’un ´ echantillon, on devra choisir un noyau K (K est une densit´ e param´ etrique normalis´ ee et












Le noyau1 K est en g´ en´ eral pris ´ egal ` a la densit´ e normale, ce qui fait que la hauteur de la densit´ e
f au point x est prise comme une moyenne pond´ er´ ee des valeurs qu’aurait une densit´ e normale
dans le voisinage de x. Au plus h est grand, au plus le graphique obtenu sera lisse et proche
d’une normale. Une grande fenˆ etre cachera donc les d´ etails de la densit´ es r´ eelle. Par contre pour
h ! 0, ce graphique deviendra tr` es irr´ egulier et l’on ne se concentrera que sur les d´ etails de la
distribution.
Il faut en g´ en´ eral beaucoup d’observations pour obtenir une bonne estimation de la densit´ e
car la vitesse de convergence des estimateurs non-param´ etriques est tr` es lente, de l’ordre de
n1=5. Pour obtenir une vitesse de convergence plus rapide de l’ordre de n1=2, on doit passer ` a un
estimateur param´ etrique et proposer une famille param´ etrique ` a estimer. Les deux distributions
historiquement les plus utilis´ ees ont ´ et´ e la distribution de Pareto et la distribution log normale.
La distribution de Pareto s’ajuste particuli` erement bien ` a la distribution des revenus des classes
moyennes sup´ erieures et sup´ erieures. La distribution log normale repr´ esente bien la distribution
des revenus moyens ` a faibles. Ces deux familles de distributions induisent des courbes de Lorenz
qui ne peuvent pas se couper. Elles sont donc trop restrictives.
On a cherch´ e dans la litt´ erature des densit´ es qui soient ` a la fois commodes ` a ajuster et dont
les queues s’ajustent mieux ` a la distribution compl` ete des revenus. On a ainsi des familles
de distributions ` a trois ou quatre param` etres. Le distribution de Singh and Maddala (1976) ` a
trois param` etres est la plus connue. Mais ces distributions sont toujours des distributions uni-
modales. Elles gomment donc certains aspects de la distribution des revenus, comme par exem-
ple la mont´ ee du groupe des retrait´ es pauvres au Royaume Uni, groupe qui se manifeste par un
mode secondaire dans la distribution des bas revenus. Les ´ etudes empiriques modernes sur la
distribution des revenus emploient donc soit des approches non-param´ etriques, voir par exemple
Marron and Schmitz (1992), soit des approches semi-param´ etriques au moyen de m´ elanges de
distributions, voir Flachaire and Nunez (2007).
4.3 Ecart-types
Pendant tr` es longtemps, on a suppos´ e qu’il n’´ etait pas utile d’associer un ´ ecart type aux mesures
d’in´ egalit´ e et de pauvret´ e. On pensait que ceux-ci ´ etaient de toute fac ¸on tr` es petits ` a cause de la
grande taille des ´ echantillons. Mais, comme l’on s’int´ eresse tr` es souvent ` a des sous-groupes, par
exemple celui des parents isol´ es, l’argument de la taille ne tient pas tr` es longtemps, car les sous-
classes sont intrins` equement de petite taille. Ce qui est vrai par contre, c’est que ces ´ ecart-types
sont souvent difﬁciles ` a calculer.
1Le noyau optimal est le noyau d’Epanechnikov. Mais la perte d’efﬁcience est tr` es minime si l’on choisit le








































8Les mesures de pauvret´ e que l’on veut estimer sont des fonctions complexes de l’´ echantillon,
comme par exemple les quantiles, et l’on doit avoir recours ` a des techniques sp´ eciales pour en
´ evaluer les ´ ecart-types. On pourra par exemple consulter Berger and Skinner (2003) ` a ce sujet.
On peut obtenir soit des formules analytiques, le plus souvent approch´ ees par une m´ ethode de
lin´ earisation, soit utiliser des techniques de re-´ echantillonnage comme le bootstrap pour calculer
alors un ´ ecart-type d’´ echantillonnage. Davidson (2007) compare plusieurs m´ ethodes pour cal-
culer la variance de l’indice de Gini et fournit une bonne m´ ethode d’approximation. Il donne
´ egalement une proc´ edure applicable ` a l’indice de pauvret´ e de Sen et ` a l’indice de pauvret´ e de
Sen-Shorrocks-Thon.
L’approche Bay´ esienne peut fournir une solution int´ eressante ` a cette question en ´ evitant cer-
tains probl` emes de biais attach´ es ` a l’emploi des techniques de bootstrap. Si l’on a estim´ e une
distribution param´ etrique pour les revenus par une technique de Monte Carlo, on dispose alors
d’un ensemble de tirages des param` etres de cette distribution. Si la distribution estim´ ee est suff-
isamment simple, on aura une expression analytique de certains indices, comme le Gini. Pour
chaque valeur des tirages on calculera la valeur de ces indices et il sera alors trivial d’en calculer
les ´ ecart-types d’´ echantillonnage. Si l’on d´ esire ajuster une distribution plus riche, on passe
alors ` a un m´ elange de distributions bas´ e sur des membres appartenant ` a une famille simple pour
laquelle on dispose de r´ esultats analytiques. En g´ en´ eral l’indice g´ en´ eral sera obtenu comme une
somme pond´ er´ ee des indices calcul´ es pour chaque membre du m´ elange.
4.4 Tester l’´ egalit´ e de deux indices
Kakwani (1993) montre comment traiter ce probl` eme de mani` ere relativement simple. La sim-
plicit´ e tient au type d’indice consid´ er´ e, ` a savoir les indices de pauvret´ e de Foster, Greer, and
Thorbecke (1984) qui sont lin´ eaires et d´ ecomposables. Ce qui fait que ces indices ne font in-
tervenir que des sommes de variables al´ eatoires ind´ ependantes et identiquement distribu´ ees. Le
th´ eor` eme central limite s’applique alors directement. Ce ne serait pas le cas avec l’indice de Sen
(1976) car il fait intervenir le rang des variables al´ eatoires.
L’indice de Foster, Greer, and Thorbecke (1984) se d´ eﬁnit conditionnellement ` a une valeur







f(x)dx ® ¸ 0: (37)
Cet indice s’estime assez facilement. Consid´ erons un ´ echantillon sur n m´ enages dont le revenu
par adulte ´ equivalent est de x1;¢¢¢;xn. Supposons que l’on ait ordonn´ e les observations xi par
ordre croissant et que q soit le rang du dernier pauvre (q = Maxi i1 I(x(i) · z). Un estimateur










dans le cas g´ en´ eral et par b P0 = q=n quand ® = 0. L’application du th´ eor` eme central limite
permet tout d’abord de montrer la normalit´ e asymptotique de cet estimateur
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8La variance ¾2 se d´ eﬁnit comme
¾










et cette quantit´ e s’estime naturellement comme
b ¾
2 = b P2® ¡ b P
2
®: (41)
L’´ ecart-type de b P® s’estimera comme b ¾=
p
n que l’on va noter ^ ¾P. Alors la variable al´ eatoire
t =
b P® ¡ P®
^ ¾P
(42)
est distribu´ ee asymptotiquement selon une normale de moyenne nulle et de variance unit´ e. Si
on appelle t0:05 la valeur critique de la normale au seuil de 5%, on peut former l’intervalle de
conﬁance
b P® ¡ t0:05^ ¾ · P® · b P® + t0:05^ ¾: (43)
Consid´ erons maintenant deux ´ echantillons ind´ ependants de taille n1 et n2. On consid` ere les
distributions asymptotiques de
p
ni b Pi de variance ¾2
i. On a omis l’indice ® dans P® pour la clart´ e
des notations. Alors l’´ ecart type de l’estimateur de la diff´ erence b P1 ¡ b P2 est ´ egal ` a












b P1 ¡ b P2
SE( b P1 ¡ b P2)
(45)
est asymptotiquement normale de moyenne zero et de variance un. Cette statistique permet de
tester le fait que deux indices de pauvret´ e sont statistiquement les mˆ emes contre le fait qu’il sont
diff´ erents.
4.5 Tester la dominance stochastique
Ce probl` eme est beaucoup plus complexe que le pr´ ec´ edent. On ne consid` ere plus un simple
indice, mais une courbe compl` ete, la courbe de dominance (30). Il va donc s’agir de comparer
deux courbes entre elles, ce qui suppose une comparaison point par point. On doit donc traiter
simultan´ ementdelacomparaisond’unensembledepoints. Commel’ons’int´ eresse ` alapauvret´ e,
c’est le concept de dominance stochastique restreinte qui est op´ erant ici. Consid´ erons donc
un intervalle [z¤;z¤] qui correspond ` a deux valeurs extrˆ emes pour le seuil de pauvret´ e et deux
´ echantillons A et B pour lesquels on a calcul´ e la courbe de dominance (30) ` a l’ordre s que l’on
notera F A
s (x) et F B
s (x) pour les deux ´ echantillons. Il est possible de d´ eﬁnir trois hypoth` eses
distinctes:
1. H0 : ±s(x) = F A
s (x) ¡ F B








































82. H1 : ±s(x) = F A
s (x) ¡ F B
s (x) ¸ 0 8x 2 [z¤;z¤]
3. H2 : aucune restriction sur Ds(x)
Lapremi` erehypoth` eseditquelesdeuxdistributionsdesdeux ´ echantillonsAetB sont ´ equivalentes
et qu’elles ne peuvent pas ˆ etre distingu´ ees. Avec la deuxi` eme hypoth` ese, les deux distribu-
tions sont class´ ees, la distribution B domine clairement la distribution A. La derni` ere hypoth` ese
n’implique aucune restriction entre les deux distributions, aucune ne domine l’autre, il n’est pas
possible de les classer. Si l’on ´ etait dans un cadre unidimensionnel, H0 correspondrait ` a une hy-
poth` ese ponctuelle, H1 permettrait de construire un test unilat´ eral et H2 un test bilat´ eral. Mais ici
ces hypoth` eses doivent ˆ etre v´ eriﬁ´ ees soit sur la partie de l’´ echantillon contenue dans l’intervalle
[z¤;z¤], soitsurunegrilledepoints ´ equidistantscouvrantcemˆ emeintervalle[z¤;z¤]. Choisissons
ce dernier cas et consid´ erons la grille suivante de K points ´ equidistants
z = [zk] = z¤;z2;¢¢¢;zK¡1;z
¤: (46)
Davidson and Duclos (2000) d´ egagent un r´ esultat fondamental pour la suite ` a savoir que
p
n( ^ Fs(z) ¡ Fs(z)) » N(0;§); (47)
et ils donnent la valeur de la matrice § pour toute une s´ erie de cas. Cette matrice exprime la
structure de corr´ elation qui existe entre les diff´ erentes valeurs de ^ Fs(:) calcul´ ees sur la grille.
Les tests que nous allons maintenant examiner tiennent compte de cette structure de corr´ elation.
Appellons ^ ±(z) l’estimation de la diff´ erence entre deux courbes de dominance calcul´ ees sur la
grille [zk]. Si les deux populations sont ind´ ependantes, alors on aura
p
n(^ ±(z) ¡ ±(z)) » N(0;­ = §A + §B): (48)
Le test le plus simple ` a mettre en place est le test de l’hypoth` ese H0 contre l’alternative H2. C’est
une simple g´ en´ eralisation du test de Kakwani (1993). Il a ´ et´ e analys´ e dans Beach and Davidson
(1983) et dans Dardanoni and Forcina (1999) pour tester l’´ egalit´ e de deux courbes de Lorenz. Ce
test s’effectue au moyen de la statistique de Wald:
T02 = ^ ±(z)
0­
¡1^ ±(z); (49)
qui est distribu´ ee selon une Â2 ` a K degr´ es de libert´ e, K ´ etant la taille de la grille.
Dardanoni and Forcina (1999) envisagent deux autres tests dont l’impl´ ementation est plus
complexe, bien que toujours bas´ ee sur le r´ esultat de normalit´ e asymptotique (48). Le premier
test compare H0 (l’´ egalit´ e des deux courbes de dominance) avec H1 qui repr´ esente la dominance
de B sur A. L’hypoth` ese nulle est donc une hypoth` ese d’´ equivalence contre une alternative de
dominance. Le second test compare H1 avec H2. Dans ce cas, l’hypoth` ese nulle devient la
dominance et l’alternative la forme la plus g´ en´ erale de non-dominance. Pour d´ ecrire ces tests, il
faut pouvoir d´ ecrire une hypoth` ese dans un espace multidimensionnel. Pour cela, Dardanoni and















































Calculer cette distance revient ` a r´ esoudre un probl` eme de programmation quadratique. Les statis-
tiques de test cherch´ ees vont ˆ etre
T01 = n^ ±(z)
0­
¡1^ ±(z) ¡ min
y¸0 n(^ ±(z) ¡ y)
0­
¡1(^ ±(z) ¡ y)
pour le test de l’´ egalit´ e contre la dominance et
T12 = min
y¸0 n(^ ±(z) ¡ y)
0­
¡1(^ ±(z) ¡ y):
pour le test de la dominance contre la non-dominance.
Le probl` eme de ces tests, c’est qu’outre qu’ils demandent la r´ esolution d’une probl` eme
de programmation quadratique, c’est qu’ils ont une distribution compliqu´ ee qui repose sur un
m´ elangedeÂ2. Toutefois, DardanoniandForcina(1999)fontremarquerqueletestdel’hypoth` ese
nulle de la non-dominance (l’espace d´ ecrit par H2 dans nos notations auquel on a retir´ e l’espace
d´ ecrit par H1) contre l’hypoth` ese alternative de la dominance (H1 dans nos notations) conduit ` a
un r´ esultat de beaucoup simpliﬁ´ e. La simpliﬁcation tient au fait que l’on ne perd aucune infor-
mation en n´ egligeant la structure de corr´ elation de ­. On retombe alors sur le test propos´ e par
Howes (1993) pour une grille et par Kaur, Prakasa Rao, and Singh (1994) pour tous les points de
l’´ echantillon. Ce test consiste ` a calculer s´ epar´ ement les K valeurs de la statistique de Student et




Legrosavantagedecettestatistique, c’estqu’elleestdistribu´ eeselonuneN(0;1)sousl’hypoth` ese
nulle. Davidson and Duclos (2006) recommandent l’utilisation de ce test. Ils montrent toutefois
qu’il ne donne des r´ esultats coh´ erents que si l’on ´ elimine les queues des distributions, r´ egions
dans lesquelles on ne dispose pas de sufﬁsament d’observations. Cette op´ eration de nettoyage
s’op` ere naturellement quand on teste la dominance restreinte si les bornes z¤ et z¤ sont correcte-
ment choisies.
5 Les mod` eles explicatifs de la pauvret´ e
Nous nous sommes int´ eress´ es jusqu’` a pr´ esent ` a la description de la distribution des revenus. On
a vu comment comparer deux distributions, soit dans deux pays diff´ erents, soit entre deux points
du temps pour un mˆ eme pays. Mais tout cela est rest´ e tr` es descriptif et l’on n’a pas essay´ e de
rendre compte de la formation de la distribution des revenus ou de l’explication du ph´ enom` ene de
pauvret´ e. Et en cela nous avons ´ et´ e ﬁd` eles ` a cette dichotomie qui existe dans la litt´ erature entre
la mesure des in´ egalit´ es et de la pauvret´ e et la th´ eorie de la formation des revenus. Le revenu des








































8locatifs ou ﬁnanciers, et les impˆ ots et les transferts. Les ´ economistes du travail se sont pench´ es
dans les ann´ ees 1980 sur l’explication de la dispersion des salaires individuels, mais n’ont jamais
reli´ e cette recherche ` a la mesure des in´ egalit´ es de revenus des m´ enages. Le but de cette section
n’est pas de combler cette lacune, on regardera pour cela par exemple Atkinson (2003). Mais on
va par contre s’attacher ` a pr´ esenter certains des outils ´ econom´ etriques qui permettent d’expliquer
la formation et l’´ evolution de la distribution des revenus et des ph´ enom` enes de pauvret´ e.
5.1 La d´ ecomposition des indices
Certains indices d’in´ egalit´ e et de pauvret´ e peuvent facilement se d´ ecomposer comme on l’a vu
avec les indices de Foster, Greer, and Thorbecke (1984). La d´ ecomposition se fait alors par
groupes de la population. Mais dans cette proc´ edure aucune explication n’est donn´ ee en fonction
des caract´ eristiques des sous groupes. Oaxaca (1973) a le premier tent´ e une explication des
in´ egalit´ es en utilisant une technique de r´ egression.
Oaxaca (1973) s’int´ eresse aux in´ egalit´ es de salaire entre hommes et femmes. Pour chaque
groupe, on estime une ´ equation de salaire
log(Wi) = Xi¯i + ui; i = h;f:
On regarde ensuite les diff´ erences salariales moyennes entre hommes et femmes. Une partie de
cette diff´ erence s’explique par des diff´ erences de caract´ eristiques objectives mesur´ ees par Xh ¡
Xf, l’autre partie s’explique par des diff´ erences de rendements de ces mˆ emes caract´ eristiques,
c’est ` a dire par la discrimination que le march´ e op` ere entre hommes et femmes. Comme dans
une r´ egression OLS log(W i) = Xi^ ¯i, on aura la d´ ecomposition suivante appel´ ee d´ ecomposition
de Oaxaca:
log(W h) ¡ log(W f) = (Xh ¡ Xf)^ ¯h + Xf(^ ¯h ¡ ¹ ¯f):
Ce type de d´ ecomposition a donn´ e lieu ` a des d´ eveloppements importants dans la litt´ erature. Par
exemple Juhn, Murphy, and Pierce (1993) g´ en´ eralisent le r´ esultat pr´ ec´ edent aux diff´ erents quan-
tiles de la distribution des r´ esidus. Radchenko and Yun (2003) donnent une approche Bay´ esienne
qui permet d’impl´ ementer facilement des tests de signiﬁcativit´ e.
La d´ ecomposition de Oaxaca (1973) est bas´ ee sur une hypoth` ese de r´ egression lin´ eaire. Yun
(2004) en donne une g´ en´ eralisation non-lin´ eaire qui permet de proposer une d´ ecomposition des
mesures de head count. Celles-ci ´ etant assimilables ` a des proportions, on peut les relier ` a des
variables explicatives au moyen d’un mod` ele probit. Une des applications dans Yun (2004) con-
cerne justement les mod` eles probit. Une ´ equation de r´ egression par groupe permet d’expliquer





= X¯ + e;
o` u X est une matrice de caract´ eristiques personnelles ` a k composantes pour n observations. Sous
une hypoth` ese de normalit´ e pour e, la probabilit´ e d’ˆ etre pauvre pour le groupe des n individus
est ´ egale au vecteur ©(¡X¯=¾) o` u ¾2 est la variance des r´ esidus. Quand n tend vers l’inﬁni, la








































8on aura la d´ ecomposition suivante de la diff´ erence entre deux indices de pauvret´ e correspondant
` a deux groupes distincts A et B:
P 0
A ¡ P 0
B = [©(¡XA¯A=¾A) ¡ ©(¡XB¯A=¾A)]
+ [©(¡XB¯A=¾A) ¡ ©(¡XB¯B=¾B)];
ce qui correspond ` a la diff´ erence entre les caract´ eristiques et la diff´ erence entre les coefﬁcients.
L’application de la proc´ edure de Yun (2004) permet de pond´ erer cette d´ ecomposition en fonction
du poids de chacune des k caract´ eristiques individuelles
P 0









o` u les poids W i
¢X et W i
¢¯ sont donn´ es dans Bhaumik, Gang, and Yun (2006) sur un argument de
lin´ earisation de Yun (2004).
5.2 Les r´ egressions quantiles
Un mod` ele de r´ egression donne le lien lin´ eaire ou non-lin´ eaire qui existe entre une variable
endog` ene et une ou plusieurs variables explicatives. Dans le cas le plus simple, la ligne de
r´ egression repr´ esente une esp´ erance conditionnelle lin´ eaire. Une r´ egression non-param´ etrique
va expliquer une esp´ erance conditionelle de fac ¸on non-lin´ eaire. Mais aucune de ces r´ egressions
ne se pr´ eoccupe d’expliquer tous les quantiles de la distribution de la variable endog` ene. La
r´ egressionquantile, introduiteen ´ econom´ etrieparKoenkerandBasset(1978)fournitl’instrument
recherch´ e pour expliquer l’´ evolution compl` ete de la variable endog` ene. Le principe est simple,
mais sa r´ ealisation num´ erique est plus complexe, en particulier pour calculer des ´ ecart-types.
Consid´ erons un mod` ele lin´ eaire de r´ egression y = x0¯ + e ` a propos duquel on ne fait pour
le moment aucune hypoth` ese sur la distribution conditionelle de y. On va noter q®(x) le quantile
de niveau ® qui se d´ eﬁnit par
q®(x) = F
¡1(®)




par ce mod` ele, car premi` erement pour cette densit´ e la moyenne et la m´ ediane sont confondues et
qu’ensuite les quantiles conditionnels sont des droites. Il faut s’´ ecarter de ce cadre traditionnel
pour que le mod` ele prenne tout son sens. Une premi` ere possibilit´ e consiste ` a avoir des erreurs
h´ et´ erosc´ edastiques, c’est ` a dire que si les erreurs sont normales de variance ¾2, ce param` etre va








































8hypoth` ese param´ etrique sur la distribution F et ` a travailler dans un cadre semi-param´ etrique.





u® si u > 0
u(® ¡ 1) sinon.
On va chercher ensuite ` a minimiser en ¯ la quantit´ e
P
½®(yi ¡ x0
i¯), ce qui revient ` a r´ esoudre
un probl` eme de programmation quadratique. En utilisant un cadre Bay´ esien, Yu and Moyeed
(2001) montrent que l’estimation du quantile de y peut ˆ etre rendue ´ equivalente ` a l’estimation du
param` etre de localisation d’une distribution asym´ etrique de Laplace. Ceci permet d’´ ecrire une









pour ´ evaluer ensuite la densit´ e a posteriori des param` etres. Il devient alors facile d’estimer des
´ ecart-types, ce qui n’est par contre pas du tout ´ evident dans le cadre initial propos´ e par Koenker
and Basset (1978).
La r´ egression quantile a ´ et´ e tr` es souvent employ´ ee pour rendre compte de l’´ evolution des
in´ egalit´ es salariales ` a partir d’une ´ equation Mincerienne de salaire, ce qui permet de mesurer
les diff´ erences de rendements de l’´ education et de l’exp´ erience. Voir par exemple Machado and
Mata (2005) pour une ´ etude r´ ecente. La r´ egression quantile a ´ et´ e utilis´ ee pour rendre compte des
ph´ enom` enes de pauvret´ e dans certains pays du tiers monde en expliquant l’´ ecart de revenu entre
les villes et les campagnes. Ainsi Binh T. Nguyen (2007) montrent que pour le Vietnam l’´ ecart
ville-campagne dans la distribution des revenus est dˆ u ` a des diff´ erences d’´ education pour les
quantiles les plus faibles, mais que pour le reste de la distribution, cet ´ ecart est principalement
du ` a des diff´ erences dans le rendement des attributs. On peut d´ eduire de ces r´ esultats qu’une
politique de r´ eduction de la pauvret´ e dans les campagnes doit se centrer sur l’´ education.
5.3 La dynamique des ´ etats de pauvret´ e
La pauvret´ e est un ph´ enom` ene qui ´ evolue dans le temps. Mˆ eme si un indice de pauvret´ e reste
constant ou ´ evolue peu, ce ne seront pas les mˆ emes personnes qui resteront dans l’´ etat de pau-
vret´ e. Les m´ enages font l’exp´ erience d’´ episodes de pauvret´ e, avec une entr´ ee, une dur´ ee et
une sortie. Il s’agit d’expliquer ces mouvements. Pour cela, nous avons besoin de donn´ ees
d’enquˆ etes sp´ eciﬁques o` u l’on suit un mˆ eme m´ enage plusieurs ann´ ees cons´ ecutives. Ce sont
des panels dont on verra plusieurs exemples dans la section suivante. Jenkins (2000), apr` es
avoir dress´ e un tableau de la situation en Grande Bretagne entre 1991 et 1996, passe en revue
les diff´ erents mod` eles qui peuvent ˆ etre utilis´ es. Il cite en particulier les r´ esultats et l’approche
de Stevens (1999), dont on ne retiendra qu’un seul mod` ele. On va estimer les param` etres d’un
mod` ele dynamique de s´ eries temporelles qui explique l’´ evolution du logarithme du income-to-
needs ratio en fonction d’un certain nombre de variables exog` enes et d’erreurs compos´ ees. Les








































8pauvret´ e. Le income-to-needs ratio est une mesure couramment utilis´ ee aux USA pour ´ evaluer
la situation ´ economique d’un m´ enage. Il est calcul´ e en prenant le revenu du m´ enage sans tenir
compte des diverses allocations et en le divisant par le seuil de pauvret´ e ofﬁciel correspondant ` a
la composition de ce m´ enage. Le mod` ele de base est le suivant:
log(Yit) = Zi® + Xit¯ + ²it
²it = ±i + vit
vit = °vit¡1 + ´it
Le revenu est expliqu´ e par des variables individuelles qui sont ﬁxes au cours du temps comme
le sexe, le niveau d’´ education, l’origine des parents et par des variables individuelles qui varient
au cours du temps. Le param` etre ±i mesure un effet d’h´ et´ erog´ en´ eit´ e individuelle al´ eatoire de
moyenne nulle et de variance ¾±. Le param` etre ° mod´ elise une permanence commune ` a tous
les individus. On peut dire que les individus rec ¸oivent des shocks vit qui perdurent. Sous une
hypoth` ese de normalit´ e pour ±i et ´it, Stevens (1999) simule ce mod` ele pour 20 ann´ ees et calcule
le temps moyen pass´ e sous la ligne de pauvret´ e. Estim´ e sur les donn´ ees du PSID, ce mod` ele
indique que ce temps moyen est en g´ en´ eral tr` es l´ eg` erement sup´ erieur si le chef de m´ enage est
noir ou est une femme.
6 L’´ evolution de l’acc` es aux bases de donn´ ees
L’analyse de la distribution des revenus et la mesure de la pauvret´ e suppose que l’on puisse avoir
acc` es ` adesdonn´ eesindividuellesd’enquˆ ete. Sicesdonn´ eesd’enquˆ eteexistentdepuislongtemps,
leur champ s’est consid´ erablement ´ elargi depuis vingt ans. Ainsi le PSID am´ ericain (Panel Study
of Income Dynamics), la base micro-´ economique la plus connue, est pass´ e de 400 variables en
1968 ` a 3000 en 2005. Mais l’acc` es ` a ces bases de donn´ ees pose le probl` eme de la conﬁdentialit´ e
et donc des proc´ edures d’anonymisation. L’examen statistique des chiffres ne doit pas permettre
de retrouver la personne interrog´ ee; par exemple il ne doit pas permettre de publier la feuille
d’impˆ ot d’un personnage connu. Or il est ´ evident qu’au plus l’enquˆ ete comporte de variables
renseign´ ees, au plus il sera difﬁcile d’anonymiser les informations contenues dans cette enquˆ ete.
C’est sur cet arbitrage que repose toute la probl´ ematique d’acc` es aux donn´ ees et les restrictions
impos´ ees par les agences statistiques qui les produisent. On va essayer de faire un ´ etat des lieux
et de son ´ evolution dans diff´ erents pays.
6.1 La France
En France, l’INSEE est le principal pourvoyeur de donn´ ees d’enquˆ etes. L’acc` es ` a ces donn´ ees a
toujours pos´ e probl` eme pour les chercheurs, si bien qu’en 1999 Claude All` egre, Ministre de la
Recherche donne ` a Roxane Silberman une Lettre de Mission pour mettre en place les instruments
n´ ecessaires pour en faciliter l’acc` es . Le rapport Silberman de 1999 aboutira en 2001 ` a la cr´ eation








































8de mise en forme de diff´ erentes enquˆ etes. En ce qui concerne la mesure de la pauvret´ e, il s’agit
principalement des enquˆ etes successives de l’INSEE sur les budgets des familles.
Decetteinitiative, ilneresteaujourd’huiqueler´ eseauQueteletquiestunportailderecherche
sur la disponibilit´ e de donn´ ees en sciences sociales: http://www.centre.quetelet.cnrs.fr. Il renvoie
entre autres au Centre Maurice Halbwachs (ancien LASMAS) ` a Paris qui se charge maintenant
de leur diffusion. Leur acc` es est r` eglement´ e, mais gratuit. On est donc revenu ` a la situation
de d´ epart. Le chercheur d´ epend de la politique de diffusion de l’INSEE, qui est devenu plus
restrictive au ﬁl du temps. Il y a une diff´ erentielle d’acc` es tr` es marqu´ ee entre les chercheurs
faisant partie d’un centre rattach´ e ` a l’INSEE et les autres. Il est par exemple tr` es difﬁcile, si ce
n’est quasi impossible, d’obtenir le croisement de deux ﬁchiers.
6.2 L’Europe
Le chercheur franc ¸ais peut se tourner vers le r´ eseau Europ´ een EQUALSOC (Economic Change,
Quality of Life and Social Cohesion http://www.equalsoc.org) pour avoir un acc` es direct et gra-
tuit au Panel Europ´ een, apr` es agr´ ement. Le Panel Europ´ een ´ etait une enquˆ ete europ´ eenne sur les
conditions de vie des m´ enages mis en place par EUROSTAT voici une quinzaine d’ann´ ees. En
2001, cette enquˆ ete a ´ et´ e remplac´ ee par une enquˆ ete plus large sur les revenus et les conditions
de vie dans l’Union Europ´ eenne (EU-SILC, ”European Union-Statistics on Income and Living
Conditions”). La fourniture d’informations statistiques a d´ esormais force de loi pour l’ensemble
des pays de l’Union alors que ce n’´ etait pas le cas pour l’ancien panel. Cet outil devrait permettre
de mieux analyser les ph´ enom` enes d’exclusion et l’impact des politiques sociales et ﬁscales sur
la redistribution au niveau Europ´ een.
Le Luxembourg Income Study (LIS, http://www.lisproject.org) correspond ` a un projet d´ ej` a
ancien (1983). Il collecte des donn´ ees d’enquˆ ete sur les m´ enages pour une trentaine de pays.
Outre les pays Europ´ eens, participent ´ egalement l’Australie, le Canada, Israel, le Mexique, Tai-
wan, la Russie et les USA. A partir des donn´ ees d’enquˆ etes nationales, le LIS produit une base
de donn´ ees individuelles harmonis´ ees portant sur les revenus et les autres variables du mˆ eme
champ. Il a servi de base ` a de nombreuses ´ etudes de comparaisons internationales (voir Jenk-
ins et Micklewright 2007 pour un survey). On notera le rˆ ole pionnier du LIS dans l’acc` es aux
donn´ ees individuelles. Mais si cet acc` es est gratuit, il est toutefois limit´ e. On ne peut acc´ eder
` a ces donn´ ees que sous la forme de l’ex´ ecution d’un programme SAS avec impossibilit´ e de
r´ ecup´ erer les donn´ ees elles-mˆ emes en vue d’un traitement sur un autre logiciel.
6.3 Le Royaume Uni et les USA
La situation dans ces deux pays est relativement particuli` ere et si l’on peut dire plus en accord
avec la pratique des chercheurs. Dans les ann´ ees 1970, les chercheurs britanniques n’avaient
acc` es qu’` a des donn´ ees group´ ees. Ils peuvent maintenant acc´ eder directement aux donn´ ees
du Family Expenditure Survey (FES) sur les trente derni` eres ann´ ees en les t´ el´ echargeant sur








































8istr´ e et avoir un mot de passe. Apparemment seules les universit´ es britanniques y ont acc` es.
Le Panel Study of Income Dynamics (PSID), a d´ ebut´ e en 1968 aux USA. Il s’agit de donn´ ees
de panel fournissant un ´ echantillon repr´ esentatif des conditions de vie de la population des USA.
Il concerne environ 8 000 m´ enages suivis sur une base annuelle. Ce sont toujours les mˆ emes
m´ enagesquisontinterrog´ es. Onpeutt´ el´ echargerlesdonn´ eessurlesitehttp://psidonline.isr.umich.edu.
Il faut ˆ etre un utilisateur enregistr´ e, mais l’enregistrement ne semble pas tr` es restrictif.
6.4 La Banque Mondiale et les pays en d´ eveloppement
Depuis 1980, la Banque Mondiale s’est lanc´ ee dans la constitution de bases de donn´ ees micro-
´ economiques les Living Standards Measurement Surveys (LSMS). Ces enquˆ etes concernent une
quarantaine de pays, en tr` es grande majorit´ e des pays en voie de d´ eveloppement. On peut acc´ eder
` a ces donn´ ees sur le site de la Banque Mondiale: http://www.worldbank.org/lsms. Deaton (1997)
donne un bon aperc ¸u des ´ etudes qui ont ´ et´ e faites ` a partir de ces donn´ ees. On trouvera ´ egalement
sur ce site les codes sources de programmes Stata utilis´ es dans Deaton (1997).
7 Conclusion
La mesure des in´ egalit´ es et de la pauvret´ e est devenu un domaine scientiﬁque bien structur´ e,
son axiomatique est maintenant bien ´ etablie. La question de la mesure empirique continue
de poser des probl` emes non-triviaux. Le premier des probl` emes concerne l’acc` es aux donn´ ees
d’enquˆ ete. Si beaucoup d’´ etudes portent sur les pays en d´ eveloppement, c’est bien souvent que
les probl` emes de conﬁdentialit´ e et d’acc` es aux donn´ ees y sont moins cruciaux. Par exemple le
papier de Kyosuke and Kurosaki (2007) est bas´ e sur des long panels portant sur les Philippines et
la Thailande pour analyser la relation entre croissance, in´ egalit´ e et pauvret´ e.
Les comparaisons internationales posent le probl` eme du choix et de la d´ eﬁnition des vari-
ables. On l’a bien vu ` a propos de la comparaison France-Royaume Uni. Le second probl` eme
concerne le traitement statistique de ces donn´ ees. Trop souvent encore, les ´ etudes, en se focal-
isant sur l’axiomatique, tendent ` a ignorer que les donn´ ees proviennent de variables al´ eatoires et
doivent donc imp´ erativement donner lieu ` a l’estimation d’´ ecart-type. Deux indices qui parais-
sent diff´ erents peuvent dans les faits ne pas ˆ etre statistiquement diff´ erents l’un de l’autre. Enﬁn,
la pauvret´ e n’est pas un probl` eme statique. La situation des m´ enages, des groupes ´ evolue dans
le temps. Mˆ eme si un indice de pauvret´ e reste le mˆ eme au cours du temps, la composition du
groupe des pauvres change, les m´ enages subissent des ´ episodes de pauvret´ e. Il s’agit alors pour
mieux cibler les politiques publiques de d´ eterminer les facteurs qui conduisent ` a entrer et ` a sortir
de l’´ etat de pauvret´ e. Pour cela on a besoin de deux choses: de mod` eles structurels, c’est ` a dire
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